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盲源分离和盲反卷积
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　　摘 　要 : 　盲信号处理是信号处理领域的热点研究问题 ,盲源分离和盲反卷积是盲信号处理的重要组成部分近年

来取得许多重要进展. 本文主要介绍盲源分离和盲反卷积的基本模型、数学原理和研究进展 ;分析了各种方法的特点

并指出了进一步的研究方向.
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Abstract : 　Blind signal processing is attractive in the community of signal processing. Blind source separation and Blind decon2
volution are main components in blind signal processing and advances have been developed in recent years. We introduce the basic

model of blind source separation and blind deconvolution ,the mathematical principle of them ,and the latest progresses in research. We

then analyze the characteristic of typical algorithms and point out the future development.
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1 　引言
　　近几年 ,盲源分离和盲反卷积方法的研究已经成为信号

处理领域一个引人注目的热点问题. 盲源分离 (Blind Source

Separation2BSS) ,是指在不知源信号和传输通道的参数的情况

下 ,根据输入源信号的统计特性 ,仅由观测信号恢复出源信号

各个独立成分的过程. 这一过程又称为独立分量分析 ( Inde2
pendent Component Analysis2ICA) . 现在所指的盲源分离通常是

对观测到的源信号的线性瞬时混迭信号进行分离. 当考虑到

时间延迟的情况下 ,观测到的信号应该是源信号和通道的卷

积 ,对卷积混迭信号进行盲分离通常称为盲反卷积 (Blind De2
convolusion2BD) . 盲源分离和盲反卷积方法的研究在语音、通

信、生物医学工程和地震等各个领域具有非常重要的理论价

值和实际意义.

较早进行盲源分离方法研究的是 Herault 和 Jutten[1 ] ,他

们提出了一种类神经盲源分离方法. 该方法基于反馈神经网

络 ,通过选取奇次的非线性函数构成 Hebb 训练 ,从而达到盲

源分离的目的. 该方法不能完成多于两个混迭源信号的分离 ,

非线性函数的选取具有随意性 ,并且缺乏理论解释. Tong 和

Liu[2 ]分析了盲源分离问题的可分离性和不确定性 ,并给出一

类基于高阶统计的矩阵代数特征分解方法. Cardoso [3 ]提出了

基于高阶统计的联合对角化盲源分离方法 ,并应用于波束形

成. Comon[4 ]系统地分析了瞬时混迭信号盲源分离问题 ,并明

确了独立分量分析的概念. 利用了可以测度源信号统计独立

性的 Kullbak2Leibler 准则作为对比函数 (Contrast Function) ,通

过对概率密度函数的高阶近似 ,得出用于测度信号各分量统

计独立的对比函数 ,并由此给出一类基于特征分解的独立分

量分析方法. Sejnowski 和 Bell[5 ]基于信息理论 ,通过最大化输

出非线性节点的熵 ,得出一种最大信息传输的准则函数并由

此导出一种自适应盲源分离和盲反卷积方法 ( Infomax) ,当该

方法中非线性函数的选取逼近源信号的概率分布时可以较好

地恢复出源信号. 该算法只能用于源信号峭度 (kurtosis) 大于

某一值的信号的盲分离 ,所以它对分离线性混迭的语音信号

非常有效. Amari 和 Cichocki[6 ] 基于信息理论中概率密度的

Gram2Charlier 展开利用最小互信息 (Minimum Mutual Informa2
tion2MMI)准则函数 ,得出一类前馈网络的训练算法 ,可以有效

分离具有负峭度的源信号 ,算法具有等变 (equivariant)特性 ,即

不受混迭矩阵的影响. Hyvarinen[7 ]基于源信号非高斯性测度

(或峭度) ,给出一类定点训练算法 (fixed2point) ,该类算法可以

提取单个具有正或负峭度的源信号. 该类准则函数和算法与

Girolami 和 Fyfe[8 ]的外推投影追踪 ( Exploratory Projection Pursuit2
EPP)算法具有相似性.

在对线性瞬时混迭信号盲源分离方法进行研究的同时 ,
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人们对卷积混迭信号盲分离 (盲反卷积) 方法也进行了研究.

Platt 和 Faggin[9 ]将 H2J 算法推广到具有时间延迟和卷积混迭

情况. Yellin 和 Wensten[10 ]给出了基于高阶累计量和高阶谱多

通道盲反卷积方法 ,通过递归特征分解可以同时进行盲系统

参数辨识和盲反卷积. 由于用到高阶累积量和需计算高阶谱 ,

该方法所需运算量极大. Thi 和 Jutten[11 ]同样利用四阶累积量

或四阶矩函数 ,给出了卷积混迭信号盲分离的自适应训练方

法. K. Tokkola[12 ]提出了一个反馈网络结构 ,将 Infomax 算法推

广到更广泛的情况 ,即具有时间延迟的源的混迭或卷积混迭

信号的盲分离. Lee 和 Bell [13 ]将基于信息最大传输或最大似

然算法得出的盲源分离训练算法变换到频率域 ,并利用 FIR

多项式代数技术进行盲反卷积.

最近人们已经开始研究存在噪声的混迭和非线性混迭信

号的盲分离问题. 非线性盲分离比线性情况的分离难度更大.

较早涉及的非线性混迭信号盲分离的是 Burel [14 ] ,他用一个两

层感知器和基于误差后向传输思想的无监督训练算法通过梯

度下降算法优化统计独立的测度函数 ,得到一种盲分离算法 ,

可以用于非线性混迭信号的盲分离. 1996 年 Parra [15 ]提出一类

前向信息保持非线性结构映射网络 ,通过最小化输出互信息 ,

减小输出各个分量间的剩余度 ,从而可以得到非线性独立成

分. Pajunen ,Hyvarinen 和 Karhunen[16 ]用自组织映射 (Self2organi2
zation Map2SOM)网络从非线性混迭信号中恢复源信号 ,该算

法可以不考虑非线性混迭的形式 ,但其网络复杂性呈指数增

长且在分离连续源时存在严重的插值误差. Yang 和 Amari [17 ]

利用两层感知器网络结构 ,通过最大熵和最小互信息作为测

度独立的代价函数 ,提出了信息后向传输的训练方法. 当合理

选择非线性函数时该算法可以分离出一些特定非线性混迭的

源信号. Taleb 和 Jutten[18 ]提出了一种非线性混迭信号盲分离

算法 ,可以对被称为后非线性混迭的信号进行盲分离.

由于存在噪声的分离是困难的 ,以上方法都没考虑噪声

影响. 有人把带噪声混迭看作一种非线性 ,所以现有的一些带

噪声混迭信号盲分离方法都是利用非线性方法. Moulines 和

Cardoso[19 ]利用逼近最大似然方法进行带噪声混迭信号的盲

分离和盲反卷积 ,其中用于处理不完全数据的期望最大化

(Expectation Maximizing2EM) 方法作为主要数学工具 ; Hyvari2
nen[20 ]指出 ,在混迭过程中存在噪声意味着观测数据和源信

号的关系存在非线性 ,他们用了独立成分和混迭矩阵的联合

最大似然估计方法.

在盲源分离理论上的研究已经取得一定进展之后 ,人们

开始研究盲源分离方法的实际应用. Lee 和 Bell [21 ]将基于信

息最大传输或最大似然算法得出的盲源分离训练算法进行盲

反卷积 ,并用于真实记录的语音信号分离. 实验证明分离后的

语音识别率得到提高. Karhunen 和 Hyvarinen[22 ]等将神经网络

盲分离算法用于提取图像的特征和分离医学脑电信号.

Makeig ,Jung 和 Bell[23 ]等用盲源分离方法将从脑电 (electroen2
cephalograpgic2EEG)信号中记录的事件相关的相应数据分解为

与传感器数量相等的成分 ,同组的 Mckeown[24 ]等还将 ICA 用

于分析核磁共振成像数据集. Sahlin 和 Broman[25 ]在移动通信

的手机中增加一个麦克风 ,用信号分离算法来改善通信中信

号传输之前的信噪比.

国内近期关于盲信号处理理论和应用技术的研究几乎是

与国际上同步进行的. 凌燮亭[26 ]和何振亚[27～30 ]在国内较早

地注意了盲信号处理研究. 凌燮亭 [26 ]利用反馈式神经网络根

据 Hebbian 的学习算法 ,实现了近场情况下一般信号的盲分

离 ,并对算法的渐近收敛性和实现信号分离状态的稳定性进

行了讨论. 何振亚[27～30 ]在基于特征分析和高阶谱的盲源分离

和盲反卷积方法研究中 ,提出了一系列新的基于高阶统计和

信息理论的判据和算法. 在盲系统参数估计和盲波束形成等

方面的也取得许多很好的研究成果. 最近胡光锐 [31 ]也开始了

盲语音分离问题的研究 ,并提出了基于高斯混合模型概率密

度估计的语音分离方法.

2 　盲源分离和盲反卷积系统的数学模型

　　考虑如下线性瞬时混迭信号系统模型 :

x ( t) = As ( t) + n ( t) (1)

其中 x ( t) 是 M 维观测信号矢量 , s ( t) 为 N 维未知源信号矢

量 , n ( t) 为 M 维加性观测噪声 , A 为未知混合矩阵 ;每个观测

信号 xi ( t) 都是 N 个未知源信号 si ( t) 的瞬时线性组合.

盲源分离问题就是求一分离矩阵 W ,使得通过它可以仅

从观测信号 x ( t) 来恢复出源信号 s ( t) ,设 y ( t) 为源信号的

估计矢量 ,则分离系统输出可通过如下数学模型表示 :

y ( t) = Wx ( t) (2)

更一般地 ,传感器测得的信号是源及其滤波和延迟的混

迭信号的线性组合 ,通常称为卷积混迭. 无噪声多通道卷积混

迭信号的数学模型可以用下式所示 :

x ( t) = A ( z) s ( t) = ∑
∞

k = - ∞
A ( k) s ( t - k) (3)

式中 x ( t) , s ( t) 同瞬时混迭式 ; A ( k) 为未知滤波混迭矩阵 ,

A ( z) 为其 Z 变换 ;观测信号 x ( t) 是源信号 s ( t) 通过 A ( k) 的

卷积混合 ,所以矩阵序列{ A ( k) }又称为冲激响应.

现有的多通道盲反卷积方法大都是仅通过观测信号

x ( t)估计通道冲激响应{ A ( k) }进而恢复源信号. 我们可以直

接给出盲反卷积 (盲均衡) 模型 :

y ( t) = ∑
∞

k = - ∞
W ( k) x ( t - k) = W ( z) x ( t) (4)

其中 y ( t) 为均衡输出矢量 ; W ( z) 称为均衡器 , W ( k) 为均衡

器系数矩阵.

由于带有未知分布的噪声的混迭信号盲分离是困难的 ,

在以上两类模型的研究中现在一般都暂不考虑它的影响. 另

外 ,除了线性瞬时和卷积混迭以外 ,实际系统中还存在更一般

的非线性混迭情况. 由于非线性混迭信号盲分离的复杂性 ,现

在还仅对几类特殊的模型进行了研究 ,如 Pajunen[16 ] , Yang[17 ]

和 Jutten[18 ]等的模型和算法.

在盲源分离和盲反卷积问题中 ,由于源信号和混迭系统

均未知 ,如果没有任何先验知识 ,要想仅从观测信号恢复出源

信号是极为困难的. 为使问题可解 ,根据实际存在的情况 ,文

献[4 ] , [32 ]分别分析了无噪声情况下瞬时混迭和卷积混迭模

型并指出 ,在符合某些假设的条件下这两类问题都是可解的 ,
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但恢复信号各分量的幅度和排列次序同源信号相比是不确定

的.

3 　典型方法综述

311 　盲源分离方法

在已有的盲源分离方法中 ,都是利用了源信号统计独立

的假设 ,主要的方法是基于高阶统计和信息理论的方法.

31111 　基于高阶统计的方法 　现有的大多数信号处理方法

都是基于二阶统计的. 对高斯信号 ,不相关和独立是等价的.

但对非高斯信号 ,独立是比不相关更强的条件 ,它意味着在包

含二阶统计在内的所有更高阶统计上相互独立. 如果没有任

何其他约束条件 ,仅通过二阶统计不足以解决盲源分离这一

问题. 所以从研究盲源分离问题的开始阶段 ,人们就试图寻求

所熟悉的二阶统计之外的解决方案 ,并取得进展.

Cardoso[33 ]较早地用四阶矩进行盲源分离 ( Fourth2Order

Blind Identification - FOBI) ,提出了一种简单的正交和加权两

步代数算法 ,独立源成分可以较容易地作为改进了的协方差

的特征矢量被辨识出来 ,但该算法未能辨识相同概率分布的

成分 ;Tong 和 Liu[2 ]等基于以上算法 ,首先通过正交变换 ,然后

对观测到的混迭信号的四阶矩进行奇异值分解 (SVD) ,得到

一类扩展的四阶盲辨识 ( Extended FOBI2EFOBI) 和多未知信号

提取算法 (Algorithm for Multiple Unknown Signals Extraction2A2
MUSE) ;Cardoso[3 ] 还提出了基于四阶累积量的联合对角化

(Joint Approximate Diagonalisation of Eigen2matrices2JADE) 进行盲

波束形成的方法 ,通过联合对角化累积量矩阵 ,使得对所有的

累积量集合处理的计算效率同基于特征分解的技术类似.

基于高阶统计的自适应盲源分离算法大致可分为两类 :

准则函数或训练算法中不明确含有高阶累积量的算法 - 称为

隐累积量算法 (Algorithms Using Higher2Order Cumulants Implicit2
ly) ;准则函数或训练算法中含有高阶累积量的算法2称为显累

积量算法 (Algorithms Using Higher2Order Cumulants Explicitly) .

隐累积量算法[ 1 ,33 ,34] 　这类方法中较典型的是由 Herault

和 Jutten 较早提出的神经网络算法[1 ] ,通常称为 H2J 算法. 他

们选用递归网络结构 ,分离网络输出为

　　y ( t) = x ( t) - W ( t) y ( t)

其权系数训练公式为 :

dwij ( t)

dt
=μ( t) f [ yi ( t) ] g[ yj ( t) ] (5)

其中 f [ yi ( t) ]和 g[ yj ( t) ]为一类奇函数.

H2J 算法的得出没有明确的误差函数 ,使该误差函数的

全局最小化就可以得问题的解. Cichocki [32 ]指出 ,严格来说 H2
J 算法实际上是类似的二阶算法的经验推广 ,他们还将这种

算法推广到前馈线性网络结构 ,使算法鲁棒性 (Robustness) 增

强. 实际上 ,用非线性函数代替线性函数就是在算法中隐含地

引入了高阶统计.

显累积量算法[ 35～39] :这是一类以简单的高阶统计峭度

( Kurtosis)作为代价函数 ,利用随机梯度算法来得到分离阵 W

的自适应训练算法 ,通常称为基于峭度极值的算法. 设对第 i

个源信号分量 si ( t) ,它的没有归一化的峭度定义为 :

Kurt ( si ( t) ) = c4 [ s4
i ( t) ] = E[ s4

i ( t) ] - 3{ E[ s2
i ( t) ]} 2 (6)

对高斯信号 ,峭度 Kurt ( si ( t) ) = 0. 当 Kurt ( si ( t) ) < 0 时 ,称源

信号 si ( t) 为亚高斯 (Sub2Gaussian) 的 ,其概率分布比高斯信号

的要平 ;当 Kurt ( si ( t) ) > 0 时 ,称 si ( t) 为超高斯 ( Super2Gaus2
sian)的 ,其概率分布比高斯信号的要尖. 所以 ,峭度可以用来

衡量信号的高斯性 ,定义峭度作准则函数 ,也就是用它来衡量

信号与高斯分布的距离. 这是因为在盲源分量问题中 ,观测信

号是源信号的线性叠加 ,根据统计理论 ,其高斯性应增强 ;信

号分离的过程 ,就是网络输出的各分量非高斯性增强的过程.

这类算法通常需要预白化 (pre2whiten) ,从而有四阶累积

量 c4 [ s4
i ( t) ] = E[ s4

i ( t) ] - 3. 准则函数简化定义为 :

<( y ( t) ) = ∑
N

i =1

E[ y4
i ( t) ] (7)

对该准则函数的最大化 (对正峭度源) 或最小化 (对负峭

度源) 可求得分离阵 ,但不能同时分离具有正峭度和负峭度的

源信号 ,而且需预先知道峭度符号. 目前已有的 Karhunen 等人

提出的非线性 PCA 类算法[39 ] 和 Cardoso 等的等变自适应算

法[38 ]都属于此类算法. Oja 和 Hyvarinen 提出的定点 (fixed2
point)算法[7 ]虽解决了这个问题 ,但由于是串行工作 ,网络不

能同时输出所有分离的信号 ,如需分离 N 个源需 N 次执行该

算法.

31112 　基于信息理论的方法 　盲源分离问题也引起人工神

经网络社会的广泛关注[35～37 ,40～43 ] . 因为分离网络事实上为

一线性前馈神经网络 ,完全可以用神经网络的理论和方法来

求解. 此时 ,盲源分离就是发展一个自适应权更新规则以使网

络输出尽可能独立 ,所以这类网络又称独立分量分析网络.

从信息科学的角度出发 ,信息论是解决这类问题的一个

重要的理论工具 ,而且在生物信息处理的背景下可获得合理

的解释. Linsker[44 ]认为 ,神经网络应从其输入中获取最大信息

量并导出了无监督训练 ( Infomax) 算法 ,以最大化神经网络输

入和输出之间的互信息. 这种信息最大化传输准则 ,在感知器

处理的早期起着重要作用 ,它提供了动物感知神经对环境的

自适应的一种模型. Infomax 算法与 Barlow[45 ]提出的在神经元

中作为编码策略的冗余度降低原理密切相关 ,这种策略将每

一个神经元编码为与整个输入整体中其他神经元尽可能独立

的特征. Nadal 和 Parga[46 ]指出 ,在低噪声情况下 ,最大化一个

神经网络输入输出之间的互信息就意味着输出分布是可以分

解的 ,即多变量密度函数可以分解为各边缘概率密度函数的

乘积. 此时输出各分量相互独立. 因此可以这样认为 ,通过独

立分量分析进行盲源分离 ,就是使网络输入输出之间获得最

大信息传输并使输出互信息为零.

Bell 和 Sejnowski [5 ]率先将盲源分离问题放在信息理论框

架之下. 他们将 Infomax 原理 ,推广到相互独立的任意分布的

非线性输入单元 ,针对单层线性前馈神经网络 ,得出一个可以

进行盲源分离和盲反卷积的自适应随机梯度训练规则 ,从神

经计算 (神经信息处理) 的角度看 ,这似乎比基于累计量的准

则更具合理性.

现阶段基于信息理论准则的自适应盲源分离算法研究大

致可分为最大信息传输 ( Information Maximization2Infomax) ,最大
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似然估计 (Maximum Likelihood Estimation2MLE)和输出互信息最

小化 (Minimum Mutual Information2MMI)三类.

信息最大化( Infomax)算法[ 5] :利用信息最大化原理进行

盲源分离就是最大化输出熵 ,所以又称最大熵 (Maximum En2
tropy2ME) . 对一单层线性前馈神经网络 ,简单的最大化将使输

出熵发散至无穷. 实际的 Infomax 盲分离算法是最大化经过非

线性结点输出 u ( t) = g ( y ( t) ) = g ( Wx ( t) ) 的熵. 因此 ,准则

函数定义为 :

<ME ( W) = H( u) = H( g ( Wx) ) (8)

式中 H( u) 为微分熵. [ g ( y) ] i = gi ( yi) 为非线性函数 ,它将一

实数映射到区间[0 ,1 ] ,并且为单调升函数. 当源分离得以完

全实现时 ,它就应该是源分量的概率分布函数. 上式对 W 最

大化 ,可得权系数 (分离阵) 的更新规则 :

ΔW∝[ ( WT) - 1 - φ( y) xT ] (9)

其中φ( y) T 为一梯度矢量. Bell [5 ]的 Infomax 算法中选择非线

性函数[ g ( y) ] i = gi ( yi) 为固定的 Sigmoid 函数. 这相当于预

先限定了源信号的分布 ,所以该算法只能分离具有正峭度源

的混迭信号.

最大似然估计( MLE) 算法 :当源信号得以完全分离时 ,

Infomax算法中的非线性项就是假设的未知源信号的概率分

布函数. Pearlmutter 和 Parra[47 ]通过定义多变量密度函数和在

线参数估计将最初的 Infomax 算法进一步推广 ,得到最大似然

估计算法 ,使得可分离源的类型范围得以扩大.

最大似然估计是利用已经获得的观测样本来估计样本的

真实概率密度 p ( x) . 给定参数矢量θ,通过某一准则获得的

估计密度 p̂ ( x ,θ) 充分逼近真实密度 p ( x) . 可以用测度两个

概率密度之间距离的 Kullback2Leibler 散度 K(·‖·) 作为优化

准则. 考虑到 x ( t) = W - 1 y ( t) ,这一准则可以用如下似然函

数表示 :

<ML E ( W ,θ) = - log| W| - ∑
N

i =1

logf i ( yi ;θi) (10)

该准则和最大熵准则具有类似的形式 ,所以其权系数矩阵 W

的更新规则同 Infomax 训练算法 ,所不同的是最大似然准则的

出发点是已知的观测样本 ,而且作为输出概率密度函数的估

计 ,这儿的 f i ( yi ;θi) 为一组高斯核函数的加权和.

Gaeta[48 ]提出了最大似然盲分离算法 ,该类算法或基于高

阶统计或预先给定一个特定的分离函数. Pham[49 ]提出了和上

述算法类似的多变量密度估计最大似然估计盲源分离算法.

Cardoso[50 ]指出 Infomax 和 MLE算法是等价的.

基于最小互信息( MMI)算法 :Amari[6 ]等将网络输出各个

分量的互信息作为盲源分离的判据 ,得到一种自适应训练规

则. 算法中利用概率密度的 Gram2Charlier 展开来逼近各输出

分量的边缘概率密度函数 ,引入了自然梯度 (相对梯度) 以提

高训练效率和改善算法收敛性能.

根据香农信息理论关于互信息的定义 ,考虑到线性关系

y ( t) = Wx ( t) ,可得基于最小输出互信息的准则函数 :

<MI ( W) = ∑
N

i =1

H( yi) - log| det ( W) | - H( x) (11)

该式的最小化得到分离矩阵 W ,使 y ( t) 趋于独立. 当用梯度

法求解时式中右边最后一项由于与 W 无关可以被省去.

除了用 Gram2Charlier 展开逼近概率密度函数. Amari 的主

要贡献还在于算法的得出引入了自然梯度 (Natural Gradient)

的概念 (Cardoso[38 ]和 Pham[49 ]称相对梯度 - Relative Gradient) .

相对梯度或自然梯度定义为 [38 ,49 ] :

dW
dt

= - η( t) ¨ <( W) W = - η( t)
5 <( W)

5 W
WTW (12)

根据自然梯度下降法 ,得到的基于最小互信息准则的盲

源分离矩阵的训练规则 :

ΔW∝[ I - ψ( y) yT ] W (13)

式中ψ( y) 为根据 Gram2Charlier 展开得出的关于 y ( t) 及其三

阶和四阶累计量的函数.

从信息理论的意义上分析 ,以上三种准则没有本质上的

区别. Pearlmutter 和 Parra[47 ]及 Cardoso[50 ] ,已经指出 Infomax 和

MLE算法是等价的. Obradovic[51 ]的分析表明 ,当 Infomax 的输

出非线性函数的参数足够丰富时 ,基于 Kullback2Leibler 作为

信息冗余度测度的 ICA 算法和 Infomax 得到相同的解. 由此 ,

基于信息理论的三类主要算法 ME( Infomax) ,MLE 和 MMI 是

等价的 ,所以 Lee 和 Girolami[52 ]等将他们在信息理论框架下进

行了统一.

312 　盲反卷积方法

较早的盲反卷积方法可以追溯到 Sato [53 ] , Gaodard[54 ] 和

Benveniste[55 ]等的 Bussgang 类算法[56 ] ,他们的算法以及后来的

盲均衡算法都是利用通信系统中数字信号的常模量 (Constant

Modulus)特性 ,主要是针对单通道情况进行源信号的恢复. 自

从 Herealt 和 Jutten 的用于瞬时混迭信号盲分离的在线自适应

算法[1 ]出现以后 ,大多卷积混迭信号盲分离方法都是瞬时混

迭信号盲分离算法的直接扩展. Platt 和 Faggin[10 ]以及 Nomu2
ra[57 ]将盲源分离方法 H2J 算法推广到具有时间延迟和卷积混

迭的情况. Yellin 和 Wensten[10 ]给出了基于高阶累计量和高阶

谱多通道盲反卷积方法 ,通过递归特征分解可以同时进行盲

系统参数辨识和盲反卷积 ,但该方法由于用到高阶累积量和

需计算高阶谱 ,运算量极大. Thi 和 Jutten[11 ]同样利用四阶累

积量或四阶矩函数 ,给出了卷积信号盲分离的自适应训练方

法. Tokkola[12 ]提出了一个反馈网络结构将 Infomax 算法推广

到更广泛的情况 ,即具有时间延迟的源的混迭或卷积混迭信

号的盲分离. Lee 和 Bell [13 ]将基于信息最大传输或最大似然

算法得出的盲源分离训练算法变换到频率域 ,并利用 FIR 多

项式代数技术进行盲反卷积.

H2J 算法的扩展[ 9 ,57] :这类算法是瞬时混迭盲源分离 H2J
网络训练算法的直接推广. 针对反馈分离网络和卷积混迭模

型 ,卷积混迭信号的反馈分离网络输出为 :

y ( t) = x ( t) - ∑
L

k =0

W ( k) y ( t - k) (14)

Platt 和 Faggin[9 ]为这类网络确定了用来进行优化的理论

准则2最小输出功率原理 ,即当独立分量得以分离 ,则信号的

功率达到最小 ,由此利用梯度下降法得到该网络的训练公式 ,

它恰好是 H2J 算法的推广 :

Δwij ( k) =αyi ( t) yj ( t) (15)
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累积量算法的扩展[ 11] 　这是一种基于互累积量消失的

自适应盲反卷积算法. 该算法利用了盲源分离的经验公式. 直

接将盲源分离的情况扩展到盲反卷积. 公式在形式上和扩展

的 H2J 方法类似 ,而 H2J 公式中的非线性函数用四阶互累计

量 c31 ( y3
i ( t) yj ( t) ) 和 c13 ( yi ( t) y3

j ( t) ) 代替 ,训练公式为 :

Δwij ( k) = - αc31 ( yi ( t) yj ( t - k) ) (16)

信息理论算法扩展[ 12 ,57] :对瞬时混迭信号模型 , Infomax

方法是较成功的盲源分离方法之一. Torkkola[12 ]将 Infomax 算

法推广到卷积混迭的情况 ,得出了一个局部训练算法 (仅有两

个源的情况) . 该算法通过因果滤波器最大化输出熵来最小化

两个输出之间的互信息 ,基于最大信息传输原理 ,可以得出直

接滤波零延迟权系数 ,直接滤波非零延迟权系数和反馈交叉

滤波权系数的训练公式. 而对更一般的卷积混迭情况 ,Lee [13 ]

给出了反卷积系统滤波器权系数的公式 :

ΔW (0) =α[ ( I + uyT) W (0) ] (17)

ΔW ( k) =β[ uyT ( t - k) W ( k) ] (18)

基于 FIR多项式矩阵代数的分离矩阵的频域训练算法

　Lambert [58 ]在他的博士论文中发展了 FIR 滤波器多项式代

数的理论 ,并通过仿真实例表明该理论是解决多通道盲源分

离问题的一种有效工具. 应用 FIR 多项式矩阵代数的基本思

路是扩展标量矩阵代数到时域的滤波器矩阵代数 (或频域的

多项式矩阵) . 利用这一理论可以得到频域扩展的 Infomax 算

法 :

ΔW =α[ W - H + FFT( u) XH ] (19)

其中“H”表示复共轭 ; W 为滤波器矩阵 , X 和 Y为频率域多

传感器信号块.

313 　非线性盲源分离方法

在实际的环境里 ,观测到的混迭信号可能是经过非线性

混迭得到的 ,此时线性混迭信号盲分离的方法不再适用 ,如果

把非线性混迭模型仍视为线性混迭并利用线性 ICA 方法求

解 ,可能导致错误的结果. 因而 ,作为一般的模型 ,非线性混迭

信号的盲分离问题的研究近来也引起许多研究者的注

意[15 ,59～61 ] .

由于完全非线性混迭盲分离问题的复杂性 ,现有的非线

性混迭信号盲分离算法研究的都是后非线性混迭 (post2nonlin2
ear mixture2PNL)的情况 ,即对源信号线性混迭后再加以非线

性.

已经进行的研究可以分为两类 :一类是直接将现有的线

性混迭分离方法通过引入非线性进行扩展 ,使之适用于非线

性混迭的情况. 这一类算法主要针对后非线性混迭情况 ,对不

同的目标函数进行优化. 如 Taleb 和 Jutten[18 ]提出了基于输出

互信息的后非线性混迭信号的盲分离方法 ,该方法分别自适

应地估计非线性和线性部分 ,它和 Lee [59 ]提出的基于信息最

大化准则的方法类似 ; Yang[17 ]等提出的信息后向传输方法 ,

包含了以上两种准则 ,但可以分离通道间存在交叉非线性混

迭的情况 ,即对后非线性后再对 f ( s ( t) ) 进行线性混迭的信

号作为观测信号 ,此仍然属于特定的混迭情况. 另一类则是通

过提取非线性特征等方法直接进行分离. 网络的结构与源信

号的拓扑结构等效时 ,在某些条件下自组织特征映射 ( Self2

Organization Feature Map2SOM) 表示了非线性混迭的逆. 将观测

信号映射到规则的输出网格 ,每一个 SOM 网络输出的坐标表

示了一个源. 这类方法不受混迭模型的限制 ,可以适用于完全

非线性混迭的情况. 例如 ,Pajunen[16 ]等利用 SOM 神经网络从

非线性混迭的观测信号中提取源信号 ;Lin[60 ]等通过修改 SOM

算法 ,发展了一个网络 ,可以提取源分布的局部几何结构 ,对

超高斯源信号可以快速分离. 基于 SOM 的方法的优点是它可

以提供非参数解 ,但网络的复杂性随着源数目的增加呈指数

增长 ,而且存在严重的插值误差[17 ] .

4 　总结与展望

　　到目前为止 ,大多数从事盲信号处理研究的人都局限于

方法的研究 ,还有许多理论上的问题需要解决 ,如盲分离算法

的全局收敛性和渐近稳定性等问题的分析以及算法的鲁棒性

研究等. 要想取得理论上的突破 ,需要更多的基础理论方面的

学者的参与. 我们认为在今后应该对以下问题进一步研究 :

(1)带噪声混迭信号的盲分离问题. 由于在盲信号处理

中 ,存在太多的未知条件 ,带噪声的混迭信号盲分离是困难

的.现在研究的大部分盲源分离或盲反卷积算法 ,大都假设无

噪声情况或把噪声看作一个独立源信号. 在高阶统计方法中 ,

由于高斯信号高阶累积量为零 ,所以可以假设加性高斯噪声

存在. 已有的盲分离方法在什么情况下可以应用到一般的噪

声混迭模型 ,是有待研究的问题.

(2)虽然盲源分离是从所谓的“鸡尾酒会”问题引出的 ,但

是这个问题还远没有很好地解决. 由于这涉及到多通道卷积

混迭系统和盲反卷积系统的稳定性和相位不确定性问题. 尤

其是源的数目未知时盲反卷积问题以及带噪声的情况 ,由于

需要太多的参数来描述系统 ,这即使在非盲的情况下的反卷

积的研究都是非常困难的 ,盲反卷积问题的研究远比线性瞬

时混迭信号的盲分离要复杂得多.

(3)无论是盲源分离还是盲反卷积 ,现在的研究都假设传

感器的个数不少于源信号的个数 ,对源信号个数多于传感器

个数的问题如何解是又一个困难的问题.

(4)现在的非线性混迭信号盲源分离方法研究的只是在

极特殊情况下的非线性混迭的情况. 对更一般的非线性混迭

信号的可分离性以及分离的充要条件需作进一步的研究.

(5)非平稳混迭信号的盲分离问题. 许多情况下源信号可

能是非平稳的 ,例如源可能消失后再出现. 如何利用信号的非

平稳特性进行盲分离是解决这类问题的一个方向.
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